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RESUMEN 

 

ANÁLISIS DEL COMPORTAMIENTO DE ARQUITECTURAS DE REDES 

NEURONALES CONVOLUCIONALES EN LA DETECCIÓN DE MALARIA 

Borbor Moreno Dayanara Mishel, 0750183113 

 

La salud y la tecnología están muy relacionadas en la actualidad, ya que gracias 

a los avances tecnológicos se han logrado emplear diversas soluciones a los 

distintos problemas que se encuentran inmersos en la salud, uno de estos 

problemas es la detección de la malaria en un tiempo oportuno para su 

respectivo tratamiento. En el presente trabajo se realiza un aprendizaje profundo 

con los modelos Mobilenet e Inception V3, utilizando una base de datos de 

Kaggle llamada “Malaria Cell Images Dataset”, la cual está constituida por dos 

clases Parasitized que son las imágenes que presentan señales de existencia 

de la infección de Malaria y Uninfected que no presenta anomalías, cada clase 

contiene 13.780 imágenes dando un total de 27.560 imágenes, las herramientas 

tecnológicas utilizadas fueron Python como lenguaje de programación bajo su 

distribución Anaconda y entorno Jupyter y las librerías Keras y TensorFlow. Con 

ello se procedió a realizar un análisis del comportamiento de ambas 

arquitecturas, para la cual se consideró aproximadamente 8.000 imágenes, 

debido a que una gran cantidad de imágenes requiere de un equipo 

computacional muy potente y por la calidad de imágenes que contiene el dataset, 

ya que todas no poseen una buena resolución, por ende, la exactitud obtenida 

en ambos modelos fue de 0. 9894 y 0.9555, respectivamente. 

PALABRAS CLAVES: Redes Neuronales Convolucionales, Mobilenet, 

Inception V3, Aprendizaje Profundo, Exactitud. 
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ABSTRACT 

 

ANALYSIS OF THE BEHAVIOR OF ARCHITECTURES OF 

CONVOLUTIONAL NEURONAL NETWORKS IN THE DETECTION OF 

MALARIA 

Borbor Moreno Dayanara Mishel, 0750183113 

 

Health and technology are closely related today, because thanks to technological 

advances, various solutions have been achieved to the different problems that 

are immersed in health, one of these problems is the detection of malaria in a 

timely manner for their respective treatment. In this work, a deep learning is 

carried out with the Mobilenet and Inception V3 models, using a Kaggle database 

called "Malaria Cell Images Dataset", which is constituted by two Parasitized 

classes that are the images that show signs of existence of The infection of 

Malaria and Uninfected that does not present anomalies, each class contains 

13,780 images that give a total of 27,560 images, the technological tools used 

were Python as a programming language under its Anaconda distribution and 

Jupyter environment and the Keras and TensorFlow libraries. With this, an 

analysis of the behavior of both architectures must be performed, for which 

approximately 8,000 images are considered, because a large number of images 

requires very powerful computational equipment and because of the quality of 

images contained in the data set, since it does not have a good resolution, 

therefore, the accuracy obtained in both models was 0.9894 and 0.9555, 

respectively. 

KEY WORDS: Convolutional Neural Networks, Mobilenet, Inception V3, Deep 

Learning, Accuracy. 
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1. INTRODUCCIÓN 

Actualmente la malaria es uno de los dilemas principales de salud a nivel 

mundial, ya que es el causante de al menos 80 millones de infectados por año 

alrededor del mundo. La mayoría de las infecciones suceden en África y siendo 

más vulnerables los infantes menores de 5 años. Cuyo principal reto es la 

identificación o diagnóstico y tratamiento pertinente. [1] [2] 

Los avances tecnológicos han generado un gran impacto en algunas áreas, tales 

como la educación, agronomía, veterinaria, marketing, seguridad y por supuesto 

la salud no está exenta de esta gran revolución, brindado una gran ayuda a la 

resolución de problemas y obtener resultados precisos e inmediatos.  

La inteligencia artificial está inmersa en esta revolución, brindando considerables 

ventajas, ya que al momento de detectar enfermedades en un tiempo oportuno 

se puede dar una solución a tiempo reduciendo gastos en tratamientos a 

diferencia de los tratamientos de enfermedades que son detectadas en una 

etapa avanzada. 

En el presente trabajo se analizará el comportamiento de distintos modelos de 

Redes Neuronales Convolucionales, frente al aprendizaje de una base de datos 

obtenida en Kaggle llamada “Malaria Cell Images Dataset”, la cual posee 

alrededor de 27,560 imágenes. Las arquitecturas a evaluar son: 

 Inception V3 

 Mobilenet 

Los diversos modelos de redes neuronales convolucionales generar diferentes 

resultados, tomando en cuenta la cantidad de imágenes y el problema al que es 

aplicada. La estructuración del presente informe se detalla a continuación:  

Capítulo 1: Se presenta la introducción, su contexto de tal manera que permita 

manifestar y justificar la problemática y el objetivo a alcanzar con el desarrollo de 

este documento. 

Capítulo 2: Se describen los puntos teóricos destinados como fundamento para 

el desarrollo de la resolución del problema planteado, detallando la solución 

obtenida. 
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Capítulo 3: Se detallan las conclusiones obtenidas basadas en los resultados 

generados, demostrando de esta manera el cumplimiento del propósito del 

documento. 

1.1. Marco Contextual 

El reconocimiento y clasificación de imágenes en la actualidad es realizado por 

redes neuronales convolucionales, debido a que son arquitecturas donde las 

neuronas son muy similares a la corteza visual de un cerebro humano, con 

respecto a la recepción de datos.   

Existen diversas redes neuronales convolucionales, pero no todas garantizan 

resultados efectivos, ya sea por la cantidad de imágenes o por el campo en el 

que es empleada. 

1.2. Problema 

Realizar un análisis de los modelos de redes neuronales convolucionales en el 

campo de la salud como lo es la detección de la malaria, ya que presenta una 

alta exigencia de efectividad en sus resultados, para tomar las medidas 

necesarias en personas infectadas de malaria.  

1.3. Objetivo General 

Analizar el comportamiento de arquitecturas de redes neuronales 

convolucionales mediante la comparación de los resultados obtenidos con el 

aprendizaje de imágenes, para la identificación de imágenes infectadas y no 

infectadas de malaria. 
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2. DESARROLLO 

2.1. Marco Teórico 

2.1.1. Redes Neuronales Convolucionales 

Las redes neuronales convolucionales es una arquitectura inspirada en el 

aprendizaje profundo, han manifestado ser eficaces en distintas áreas, 

como el reconocimiento o clasificación de personas según su género [3], 

animales microinvertebrados [4], medios de transporte, cáncer de mama, 

e identificación de tumores. 

Sus capas totalmente interconectadas fusionan las salidas de las primeras 

capas en un alto nivel. Por ende, pueden aprender de manera automática 

peculiaridades de alto nivel, demostrando su eficiente capacidad de 

clasificación. [5] 

2.1.2. Clasificación de imágenes 

La clasificación de imágenes es una de los procesos primordiales, para 

que los elementos evaluados se puedan identificar mediante un video o 

imagen. Se relaciona directamente con el aprendizaje profundo, de tal 

manera que aumente la eficiencia de la clasificación de imágenes. [6] 

2.1.3. Aprendizaje profundo 

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un capo de inteligencia 

artificial, perteneciente al área de aprendizaje automático. Es 

caracterizada por la transformación de las características de los 

parámetros que extrae. [7] 

2.1.4.  Herramientas tecnológicas 

2.1.4.1. Python 

Se caracteriza por su simplicidad para la programación orientada a 

objetos, funcional e imperativa, por tanto, es considerado multi-

paradigmas. Siendo un lenguaje de alto nivel, facilita el desarrollo de 

complejas tareas, debido a que posee tuplas, listas y diccionarios. [8] 
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Los métodos de aprendizaje, han alcanzado un alto éxito con relación al 

reconocimiento de voz, detección de elementos, contribuyendo con alto 

rendimiento a fines industriales y académicos. [9] 

2.1.4.2. TensorFlow 

TensorFlow es una arquitectura de aprendizaje muy conocida y utilizada 

de inteligencia artificial. Es de Google de segunda generación, basada en 

DistBelief. Este sistema es una biblioteca de software de código libre, que 

para sus respectivos cálculos usa esquemas de flujo de datos. [10] 

2.1.5. Modelos de redes neuronales 

2.1.5.1. Inception V3 

Publicado por GoogleNet, se le realizaron cambio que permitieron la 

optimización de los resultados del modelo al aumentar el flujo de la 

información, se equiparo la profundidad y el número de filtros en cada una 

de sus etapas. [11] 

2.1.5.2. Mobilenet 

Mobilenet es modelo muy ligero que permite a las redes neuronales 

convolucionales de una manera eficaz. Su arquitectura se construye 

usando una convolución separada en profundidad. [12] 

2.2. Marco Metodológico 

Para el presente documento se utilizó un dataset de Kaggle llamada 

“Malaria Cell Images Dataset”, la cual posee alrededor de 27,560 

imágenes, de las cuales se utilizó 8000 imágenes cada una con 

dimensiones diferentes de aproximado (130x133) Las clases que posee 

está base de datos son 2: 

1. Parasitized: Presenta el virus de la malaria 

2. Uninfected: No presenta anomalías 
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Figura 1 Apariencia de las clases que posee el Dataset 

 

Fuente: [13] 

Para su aprendizaje profundo se utilizó dos modelos diferentes y muy conocidos 

Incepption-V3 y Mobilenet, siendo las más utilizadas al momento de clasificar 

imágenes. Los parámetros de cada modelo se detallan en la Tabla 1. 

Tabla 1 Cantidad de parámetros de cada modelo 

Modelos 

Parámetros de los modelos de cada Red Neuronal 

Convolucional 

Parámetros 

entrenables 

Parámetros no 

entrenables 
Parámetros totales 

Inception V3 25,441,954 34,432 25,476,386 

Mobilenet 5,832,002 21,888 5,853,890 

Fuente: Elaboración propia 

Ambos modelos se utilizaron para el aprendizaje y clasificación, la base de datos 

posee dos clases, de tal manera que la primera clase pertenece a las imágenes 

con señales de infección de malaria y la segunda clase no presenta anomalías.  

La tabla 2 indica el número de imágenes que posee cada clase y la cantidad de 

imágenes utilizadas para el desarrollo este trabajo. 

Tabla 2 Detalle de la cantidad de imágenes utilizadas 

Clases 
Número total de 

imágenes 

Número de imágenes 

utilizadas 

Clase 1: Parasitized 

 
13,780 4,000 

Clase 2: Uninfected 13,780 4,000 

Fuente: Elaboración propia 

El dataset utilizado consta de imágenes de diferente dimensión y apariencia, 

además de esto posee imágenes con iluminación en las de la clase no infectadas 
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y en las infectadas hay imágenes que se logran observar su presencia de la 

infección, pero esta es muy leve. 

Cada red neuronal fue entrenada por separado, cuyo entrenamiento presentó un 

alto costo computacional, debido al tiempo que tarda cada red en aprender y por 

la cantidad de imágenes que aprende. 

Figura 2 Ciclo del aprendizaje de los modelos 

 

Fuente: Elaboración propia 

El desarrollo de una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales 

existen diferentes maneras de llevarlas a cabo, debido a que en la actualidad 

hay frameworks o API’s expertos en redes neuronales. El presente trabajo se 

llevó a cabo con las librerías TensorFlow y Keras, como lenguaje de 

programación Python, bajo la distribución de Anaconda y su entorno Jupyter 

porque permite un trabajo interactivo. 

El Hardware utilizado posee una tarjeta de video NVIDIA GTX 960M de 2GB y 

procesador Intel Core i7 de 16GB de RAM de sexta generación. 

2.3. Resultados 

Se logró como resultados lo que se detalla en la tabla 3. Se puede observar el 

Accuracy(exactitud), loss (pérdida) y el tiempo que tomó el entrenamiento. La 

prueba fue realizada con imágenes de ambas clases infectadas y no infectadas. 

Tabla 3 Resultados obtenidos del aprendizaje de  los modelos 

Modelos 
Accuracy 

(Exactitud) 
Loss (Pérdida) Tiempo 

Inception V3 0.9555 0.1238 71h56m54s 

Mobilenet 0.9894 0.0331 69h24m34s 

 Fuente: Elaboración propia 

Al momento de evaluar la imagen que se muestra a continuación, la cual pertenece a 

la clase Uninfected (No infectado):  

Inicio
Procesamiento 

de imágenes
Entrenamiento 
de los modelos

Evaluación de 
los resultados
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Figura 3 Imagen de la clase Uninfected 

 
Fuente: [13] 

Mobilenet indica que es una imagen que pertenece a la clase Uninfected con un 

0.99479336, de igual manera Inception V3 indicó que pertenece a la clase 

Uninfected con un 0.9239347, como se puede observar en la imagen a 

continuación: 

Figura 4 Prueba realizada con el modelo Mobilenet 

  

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 5 Prueba realizada con el modelo Inception V3 

  

Fuente: Elaboración propia 

Ahora se evalúa la siguiente imagen, perteneciente a la clase Parasitized: 

Figura 6 Imagen de clase Parasitized 

 

Fuente: [13] 

En las imágenes a continuación se logra observar que ambos modelos indican 

que es una imagen de clase Parasitized. Pero Inception V3 da un resultado de 

0.928053 siendo el mejor resultado. 
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Figura 7 Prueba con el modelo Mobilenet 

  
Fuente: Elaboración propia 

Figura 8 Prueba con el modelo Inception V3 

  
Fuente: Elaboración propia 
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3. CONCLUSIONES 

Se logró observar que al momento de utilizar diferentes arquitecturas de redes 

neuronales convolucionales generan resultados distintos a pesar de que los 

parámetros a entrenar sean los mismo, como la cantidad de imágenes, el 

optimizador ADAM, por ello se debe realizar la prueba con diferentes modelos, 

para así poder determinar cuál es el más óptimo, según el problema al que se 

emplea. 

En los modelos evaluados se logró constatar que su estructura se enfatiza unas 

más que otras y esto no se da sólo por su exactitud o pérdida, también se da por 

la cantidad de parámetros que se van a entrenar, ya que esto requiere que la 

exigencia del recurso Hardware sea más alta. 

El análisis del comportamiento entre Mobilenet e Inception V3, se pudo 

comprobar que en este caso de la detección de Malaria el que generó un mejor 

rendimiento al momento de realizar las pruebas fue Inception V3, ya que dio 

resultados óptimos, en cambio Mobilenet se logró observar que tiene falencias 

cuando se trata de detectar imágenes que pertenecen al grupo Parasitized. 
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ANEXOS 

ANEXO A: Se logra observar que como primera instancia se deben cargar las 

librerías y paquetes necesarios 

Figura 9 Carga de librerías y paquetes del modelo Inception V3 

 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 10 Carga de librerías y paquetes del modelo Mobilenet 

 

Fuente: Elaboración propia 
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ANEXO B: Se procede a agregar capas y entrenar las capas superiores, 

detallando el número de clases con las que se va a trabajar. 

Figura 11 Agregación de capas al  modelo Inception V3 

 

Fuente: Elaboración propia 

Figura 12 Agregación de capas al  modelo Mobilenet 

 

Fuente: Elaboración propia 

ANEXO C: Se realizar el resumen del modelo para observar el número de 

parámetros a entrenar. 
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Figura 13 Resumen del modelo Inception V3 

 
Fuente: Elaboración propia 

Figura 14 Resumen del modelo Mobilenet 

 
Fuente: Elaboración propia 
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ANEXO D: Carga de las imágenes para el entrenamiento, especificando la ruta. 

Figura 15 Carga de datos para el entrenamiento del Modelo Inception V3 

 
Fuente: Elaboración propia 

Figura 16 Carga de datos para el entrenamiento del Modelo Mobilenet 

 
Fuente: Elaboración propia 

ANEXO E: Entrenamiento de los modelos utilizando el optimizador ADAM.  

Figura 17 Entrenamiento del modelo Inception V3 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Figura 18 Entrenamiento del modelo Mobilenet 

 
Fuente: Elaboración propia 

ANEXO F: Resultados obtenidos del entrenamiento 

Figura 19 Resultados obtenido del entrenamiento del modelo Inception V3 

 
Fuente: Elaboración propia 

Figura 20Resultados obtenidos del entrenamiento del modelo Mobilenet 

 
Fuente: Elaboración propia 

 


